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一、 摘要 

 

本研究旨在建立一套結合影像辨識

與氣象觀測數據的短時降雨預測系統。研

究以 YOLO 模型進行雲型辨識，輸出雲

型類別、信心分數與影像亮度等特徵，並

與中央氣象局逐小時降水紀錄整合，定義 

RainNow、RainNext1h 與 RainNext2h 作

為分類標籤。 

在模型訓練方面，採用 Decision Tree 

與 Balanced Random Forest 分類器，並搭

配 SMOTE/ADASYN 處理少數類別。多

隨機種子實驗顯示，最佳模型準確率達 

95%–96%，降雨類別 F1 分數約 0.63–

0.67，顯示不平衡處理有效提升模型偵測

降雨的能力。 

最終，本研究將成果部署至 Web 平

台，使用者可上傳天空照片並指定測站，

即可獲得未來短時間內的降雨預測。此系

統具備即時性與實用性，可望應用於防災、

交通、農業與再生能源等領域。 

關鍵詞：物件辨識、機器學習、分類迴歸 

 

二、 緣由與目的 

 

近年極端氣候事件頻繁，短時強降雨

常造成交通中斷、農作損害與積淹水。傳

統數值天氣預報模式（NWP）難以即時反

映局部對流降雨，統計與傳統機器學習方

法則缺乏天空狀態描述，深度學習雖強大

但成本高昂。 

本研究旨在： 

1. 建立結合雲型影像與測站資料的短

時降雨分類方法。 

2. 採用 SMOTE/ADASYN 處理不平衡

樣本，提升降雨事件偵測能力。 

3. 驗 證  Decision Tree 與  Balanced 

Random Forest 的效能。 

4. 建立即時推論系統，探索其於防災、

交通、農業與能源的應用價值。 

三、 架構流程 

 

整體研究流程分為六步驟： 

1. 雲型資料蒐集與標註：從公開影像與

自行拍攝照片建立標註資料集。 

2. 雲型辨識訓練與驗證：以 YOLO 模

型訓練並監控 mAP、Precision、Recall。 

3. 氣象站資料蒐集與整合：透過 

CODiS 平台下載，並以自架網站進

行管理。 

4. 天空照片蒐集：自行拍攝並建立具時

間與測站資訊的照片資料庫。 

5. 照片與氣象站資料整合：將雲型辨識

輸出與測站觀測 JOIN，並擴展至拍

照後 2 小時的資料。 

6. 用  Decision Tree 與  Balanced 

Random Forest 分類 器，並搭配 

SMOTE/ADASYN 處理資料不平衡。

透過多隨機種子實驗，以準確率、召

回率與 F1 分數評估模型在未來 1 

與 2 小時降雨預測的效能。 

7. 實際上線應用：爬取氣象站即時數據，

搭配已訓練之模型，提示使用者未來

2 小時內可能的降雨狀況 

四、 技術方法 

 

本研究以 YOLO 模型進行雲型辨識，

輸出雲型類別、信心度與影像亮度等特徵，
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並與中央氣象局逐時降水紀錄整合，建立 

RainNow、RainNext1h 與 RainNext2h 標

籤。特徵工程方面，針對數值欄位進行缺

值插補，類別變數則採用編碼處理。 

在模型訓練部分，採用 Decision Tree 

與 Balanced Random Forest 分類器，並引

入 SMOTE/ADASYN 等不平衡資料處理

技術，以提升降雨事件的偵測能力。效能

評估以準確率、召回率與 F1 分數為主要

指標，檢驗模型在短時降雨預測上的表現。 

五、 工具與實驗環境 

 

開發語言為  Python ，主要依賴 

YOLOv8 框架進行雲型辨識。硬體環境配

置 NVIDIA GPU 與 Windows 11。實驗中

使用 Pandas、Scikit-learn、XGBoost 等工

具進行特徵工程與模型訓練。 

六、 實驗結果與分析 

 

雲型辨識實驗顯示，YOLO 模型在測

試 集 上 的  mAP@0.5 為  0.3633 ，

mAP@0.5:0.95 為  0.2241 ， Precision 

0.6681，Recall 0.3978，Top-3 命中率達 

77.55%。雖然 Recall 偏低，但仍能提供有

效的雲型特徵，作為降雨預測的重要輸入。 

 

在短時降雨分類部分，本研究採用 

Decision Tree 與 Balanced Random Forest，

並引入 SMOTE/ADASYN 改善降雨樣本

不足的問題。實驗結果顯示，未經平衡化

時，模型幾乎無法偵測降雨事件；經過處

理後，準確率提升至 95%–96%，降雨類

別的 F1 分數可達 0.63–0.67，召回率亦

顯著改善。另比較是否加入照片特徵，結

果發現結合影像與測站資料的模型明顯

優於僅依靠測站數據的模型，整體效能顯

著提升。 

綜合而言，資料平衡化與影像特徵的

引入有效改善了少數類別的預測能力，使

模型能兼顧高準確率與合理的降雨偵測

效能。然而，由於資料量仍有限，降雨事

件的判斷仍存在誤差，未來若能持續擴充

影像與測站樣本，並導入更進階的時序深

度學習模型，將有助於進一步提升短時降

雨預測的穩定性與可靠性。 

七、 結論 

 

本研究建立一個整合雲型影像與氣

象測站資料的短時降雨預測模型，透過 

SMOTE/ADASYN 改善資料不平衡，並驗

證影像特徵能顯著提升模型效能。實驗結

果顯示，模型準確率可達 95% 以上，降

雨類別 F1 分數提升至 0.63–0.67，展現

兼顧高準確率與合理偵測能力的可行性。

雖然資料量有限，仍顯示此方法具實務應

用潛力，未來可望藉由擴充資料與導入深

度時序模型，進一步應用於防災、農業、

交通與能源調度等領域。 
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